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Resumo 
A busca em compreender determinados fenômenos epidemiológicos muitas vezes 
envolve uma ferramenta denominada análise espacial do risco. O estudo do 
espaço em que ocorrem determinados desfechos permite ao pesquisador 
considerar informações não coletadas através de questionários ou prontuários 
médicos. Também insere questões sobre o que faz com que determinada área 
dentro da região de estudo se associe com maior risco ou proteção para o 
desfecho estudado. Existem muitos métodos para obter análises espaciais do 
risco, como os modelos aditivos generalizados, que permitem incluir nestas 
análises outras informações de interesse dos indivíduos estudados. Porém, 
atualmente, os estudos epidemiológicos que consideram a distribuição espacial do 
risco são analisados apenas com desfechos dicotômicos como, por exemplo, 
quando se classifica o indivíduo em doente ou não-doente.  Esta é uma limitação 
que este trabalho visa superar ao apresentar um processo analítico da distribuição 
espacial do risco quando se tem uma variável resposta multinomial. Além de 
apresentar esta nova ferramenta, este trabalho analisou dois desfechos 
epidemiológicos: o primeiro é proveniente de um estudo caso-controle sobre 
acidentes de trabalhado na cidade de Piracicaba em que a resposta foi: casos 
graves, casos leves ou controles; outra ilustração provém de um estudo 
transversal sobre criadouros de mosquitos no Distrito Sul de Campinas, onde se 
encontrou muitos criadouros, poucos criadouros ou nenhum criadouro. 
Primeiramente, faz-se necessária uma discussão sobre a adequação de cada 
modelo multinomial a alguns estudos epidemiológicos. Também se discute a 
escolha de um entre diversos modelos multinomiais e apresenta-se a maneira de 
interpretar os resultados da análise. Para tornar este método acessível a outros 
pesquisadores, são apresentadas funções computacionais para o processo 
analítico. 
Palavras-chave: Modelos multinomiais; Mapa de risco; Risco ajustado; Modelos 
logísticos; Estatística não-paramétrica.  
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Abstract 
The search for understanding some epidemiological phenomena often involves an 
tool called spatial analysis of risk. The study of space in which certain outcomes 
occur allows the researcher to consider information that can not be collected 
through questionnaires or medical records. It also puts questions about what 
makes a certain area within the study region was associated with greater risk or 
protection for the outcome studied. Many techniques are used for this kind of study 
as the generalized additive models that fit the spatial analysis of the risk with 
others informations of interest. But now, epidemiological studies that consider the 
spatial distribution of risk are analyzed only with dichotomous outcomes, such as 
when it classifies the individual in case or control. This is a limitation that this study 
aims to overcome when presenting an analytical process of the spatial distribution 
of risk when you have a multinomial response variable. In addition to presenting 
this new tool, this study analyzed two outcomes: first, from a case-control study of 
precarious workers in the city of Piracicaba in which the response was: severe 
cases, mild cases or controls. Another illustration comes from a cross-sectional 
study on mosquito breeding sites in the Southern District of Campinas, where we 
met many breeding sites, few or no breeding sites. First, it is necessary a 
discussion on the appropriateness of each multinomial model to some 
epidemiological studies. It also discusses the choice of one among several 
multinomial models and shows the way to interpret the results of the analysis. We 
present the computational functions for the analytical process to make this method 
accessible to other researchers. 
Keywords: Multinomial models; Risk map; Risk adjustment; Logistic models; 
Nonparametric statistics. 
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1. Introdução 
Na epidemiologia define-se o espaço como a “totalidade de coisas materiais 
(vivas e inanimadas), de cuja associação o mundo, ou parte dele, é formado”(1). 
Neste aspecto podemos considerar que determinados desfechos estudados na 
área da saúde podem ter associação não diretamente com o espaço, mas com o 
que o constitui, sejam aspectos geográficos, geopolíticos, político-administrativos, 
sócio-econômicos, que nem sempre conseguimos explicar por meio de variáveis 
específicas, ou que não conseguimos coletá-las de forma eficiente. 
Desde Hipócrates (século V a.C.) a relação entre o espaço e a ocorrência 
de doenças é estudada(2). John Snow, em seu famoso estudo da cólera em 
Londres no ano de 1854, ao analisar espacialmente os casos de cólera percebeu 
uma associação entre o local de moradia dos contaminados e algumas bombas de 
água na cidade de Londres, formulando a hipótese, posteriormente confirmada, de 
que a transmissão da doença se dava por meio hídrico(2). 
Atualmente com o desenvolvimento computacional existem muitas 
ferramentas para análise espacial de dados. Uma delas considera o ajuste de 
modelos aditivos generalizados (GAM), pois ele permite incorporar ao modelo 
covariáveis além do espaço, possibilitando a verificação do risco no espaço já 
controlado por tais covariáveis se estas forem significativas ao modelo. Ele 
também nos dá estatísticas que permitem que sejam feitas inferências, além de 
mapas de distribuição espacial do risco(3). 
A análise espacial do risco por meio de GAM é muito utilizada na 
Epidemiologia em análise de dados provenientes de estudos caso-controle(2), 
como, por exemplo, os estudos dos autores Ballester et al.(4), Bayentin et al.(5), 
Braga et al.(6), Carvalho et al.(7), French e Wand(8), Honório et al.(9), Ozonoff et 
al.(10), Shimakura et al.(11), Stephan et al.(12), Vieira et al.(13), Vieira et al.(14), Vieira et 
al.(15), Webster et al.(16), Young et al.(17) e Zangirolani et al.(18). 
 Em decorrência dos estudos caso-controle classificarem os indivíduos 
estudados como doentes ou não doentes, neles, muito frequentemente, a relação 
entre exposição e adoecimento é modelada pela distribuição binomial, por meio de 
ajustes de modelos lineares generalizados (GLM), tendo como função de ligação o 
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logito da probabilidade de doença. Entretanto, nem sempre é conveniente 
classificar dicotomicamente a população estudada. Pode ser interessante, para os 
propósitos do estudo, subdividir os casos analisados de acordo com 
características tais como gravidade, tipo celular, forma clínica, etc., obtendo-se 
maior compreensão do desfecho e sua relação com as exposições estudadas. 
Essa subdivisão resulta em subconjuntos dos indivíduos estudados, formados 
pelos diferentes tipos de casos e pelos controles. 
 Subdividir o desfecho em mais de duas classes é uma opção que enriquece 
a análise dos dados, pois permite incorporar mais informação ao estudo dos 
fatores de risco associados ao agravo investigado e, por isso, muitos estudos 
epidemiológicos fazem uso desta abordagem(19-31). 
 Entretanto nenhum dos estudos caso-controle que realizaram análises 
espaciais consideraram essa possibilidade e não foi encontrada na literatura 
ferramenta analítica que permitisse mesclar o estudo do espaço de ocorrência de 
doenças a fenômenos que possuem mais do que duas categorias de resposta, 
sendo este um dos objetivos desse trabalho. 
Quando uma variável resposta possui mais do que duas categorias 
possíveis considera-se que esta possui uma distribuição de probabilidade 
chamada multinomial, uma extensão da distribuição binomial(32). Na análise deste 
tipo de dados existe uma distinção importante entre as abordagens nominal e 
ordinal. 
A abordagem ordinal pressupõe uma ordem ou uma gradação entre as 
categorias do fenômeno estudado(19, 33). São exemplos de modelos multinomiais 
ordinais os modelos de Categorias Adjacentes(32), de Razões Sequênciais(34), 
Cumulativo(32), entre outros. O modelo logístico de Categorias Adjacentes compara 
entre si duas categorias adjacentes ao longo de uma escala ordinal. O modelo de 
Razões Sequenciais compara entre si uma categoria com todas as outras 
superiores na escala ordinal. O modelo Cumulativo compara entre si categorias 
abaixo e acima de pontos de corte ao longo de uma escala ordinal. 
Na abordagem nominal o modelo mais comum é o logístico Politômico(35) 
onde, escolhendo-se uma das categorias como referência, compara-se esta, um a 
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um, com todas as outras categorias. Aliás, este modelo não possui restrição 
quanto à ordinariedade da resposta, podendo ser usado também quando a 
resposta é ordinal(33). 
Quanto à escolha entre qual abordagem multinomial seria mais adequada 
para a análise de dados provenientes de estudos caso-controle, uma revisão de 
literatura que considera estudos em que os casos foram subdivididos em dois ou 
mais grupos por tipo ou gravidade do caso aponta que, “apesar de grande parte 
dos artigos terem optado por utilizar em suas análises o modelo politômico (48%), 
não há na literatura discussão sobre essa escolha e sobre a adequação destas 
análises ao delineamento dos estudos caso-controle e aos pressupostos 
epidemiológicos relacionados a este”(36), algo que esse trabalho visou atender e 
ampliar essa discussão para outros tipos de estudos epidemiológicos. 
Os objetivos dessa tese estão mais bem definidos no Capítulo 2. 
O Capítulo 3 traz uma revisão sobre os modelos estatísticos utilizados para 
a análise espacial de dados e informações necessárias para a compreensão do 
processo analítico para análise espacial de dados com resposta multinomial, o 
qual foi desenvolvido nesse projeto de pesquisa e está apresentado na seção 3.4. 
Ainda apresenta as medidas utilizadas para comparar o novo método com os 
métodos analíticos usuais. 
O novo método foi aplicado a dados provenientes de dois tipos de estudos 
epidemiológicos: caso-controle e transversal. Estes estão apresentados, 
analisados e discutidos nos Capítulos 4 e 5, respectivamente. 
A discussão e a conclusão geral dessa tese encontram-se nos Capítulos 6 
e 7. 
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2. Objetivos 
Objetivo geral:  
Possibilitar uma análise da distribuição espacial do risco quando o evento 
estudado está subdividido em mais do que duas classes. 
Objetivos específicos: 
1. Organizar um processo de análise que conceda o estudo da distribuição 
espacial do risco quando se tem desfechos multinomiais. 
Para tanto, é preciso escolher a metodologia estatística que melhor auxilia na 
compreensão destes fenômenos e caso seja preciso, desenvolver o que 
ainda não estiver na literatura. A partir daí, definir o risco espacial multinomial 
(medida epidemiológica) com base nos modelos estatísticos utilizados e 
obter informações sobre a significância das estimativas. Por fim, é preciso 
desenvolver funções computacionais para a realização do processo analítico. 
2. Analisar dados provenientes de estudos epidemiológicos em que o desfecho 
possui mais do que duas categorias de resposta. 
3. Discutir a adequação do uso do método proposto para diferentes hipóteses e 
tipos de estudos epidemiológicos. 
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3. Métodos 
O método de análise espacial do risco para dados com variável resposta 
com distribuição multinomial é um produto deste doutorado e, por ser um novo 
processo analítico, será comparado com as análises usuais da epidemiologia.  
Uma análise usual que poderia ser feita nos dados desse trabalho seria 
estudar apenas as covariáveis não-espaciais (sem a inclusão da informação da 
localização geográfica dos indivíduos do estudo), visto que existem estudos 
epidemiológicos com desfechos multinomiais que não consideram a análise 
espacial do risco, como já comentado na introdução dessa tese. Os métodos 
utilizados neste tipo de análise estão apresentados na seção 3.2. 
Outra análise usual a ser considerada é o estudo espacial do risco em que 
a variável resposta segue uma distribuição binomial. Essa análise é apresentada 
na seção 3.3. 
A seção 3.4 traz o novo processo analítico para análise espacial do risco 
em dados com resposta multinomial, bem como as definições de risco espacial 
para este tipo de análise. 
A seção 3.1 apresenta os modelos estatísticos utilizados nas análises 
usuais e também no novo processo analítico. 
As informações a respeito das funções computacionais e dos softwares
utilizados para todas as análises apresentadas encontram-se na seção 3.5.  
3.1 Modelos estatísticos 
Inicia-se este capítulo com esta seção para melhor entendimento das 
ferramentas que foram utilizadas nos processos de análise que serão 
apresentados nas demais seções. 
As seções 3.1.1-3.1.3 trazem apenas uma revisão de literatura para 
introduzir conceitos utilizados para o desenvolvimento do processo analítico do 
risco espacial em casos que se tem uma variável resposta com distribuição 
multinomial e também para a análise dos dados nas maneiras usuais já citadas 
anteriormente. 
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O conteúdo da seção 3.1.4 é um produto deste doutorado para viabilizar o 
processo analítico proposto na seção 3.4. 
3.1.1 Modelos lineares generalizados 
É possível utilizar métodos análogos àqueles desenvolvidos para o modelo 
de regressão linear, em situações em que a variável resposta obedece a outras 
distribuições que não a Normal. Isto se deve, em parte, ao conhecimento de que 
muitas das propriedades da distribuição Normal são partilhadas por uma larga 
classe de distribuições chamada de família exponencial de distribuições. Muitas 
distribuições conhecidas pertencem a essa família, como a própria Normal, a 
Poisson, a Binomial, a Multinomial, a Gama, a Binomial Negativa e a Gaussiana 
Inversa. 
Os GLM foram primeiramente apresentados por Nelder e Wedderburn(37) e 
englobam os modelos de regressão linear simples e múltipla, regressão logística, 
regressão de Poisson e muitos outros. Os ingredientes básicos desses modelos 
são: 
1. N  valores independentes NYY ,,1 K , de uma variável resposta que segue 
uma distribuição da família exponencial, com valor esperado ( ) iiYE µ= ; 
2. N  vetores ( )tibiii uuu K211=u , Ni ,,1 K= , contendo os valores 
de b  variáveis explicativas; 
3. uma função monotônica e diferenciável f , chamada de função de 
ligação, tal que ( ) βu tiif =µ , Ni ,,1 K=     (1) 
com ( )bβββ K21=β  representando o vetor de parâmetros a serem 
estimados. 
O vetor de parâmetros β  na equação (1) pode ser estimado pelo método de 
máxima verossimilhança, e os cálculos envolvem um procedimento iterativo(37) .  
É sobre a análise destes parâmetros que trata a seção 3.2, porém para as 
análises espaciais do risco é necessário outro modelo que permita incorporar a 
informação das localizações geográficas dos indivíduos como superfícies e, com 
este fim, usou-se os GAM. 
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3.1.2 Modelos aditivos generalizados 
Os GAM(3) são uma extensão dos GLM, em que, ao invés de incluir a 
localização espacial no modelo como as demais variáveis explicativas, ou seja, 
como 21 βxβu ′+′ , inclui uma função de x  da forma ( )xβu g+′ , sendo )(xg  uma 
função não-paramétrica (i.e. cuja forma não é especificada através de parâmetros) 
e que pode ser estimada através de curvas de alisamento(3). 
Com essa substituição, não é necessário assumir uma relação linear entre 
( )if µ  e )(xg , como no GLM. De fato, não é necessário nem mesmo conhecer 
previamente a forma dessa relação, mas é possível estimá-la a partir de um 
conjunto de dados. Essa função estimada )(xg , também chamada de curva 
alisada ou smoother, em muitas situações, nada mais é do que uma média
ponderada dos valores iY  na vizinhança de um dado valor ix . 
A superfície alisada permite então descrever a forma, e mesmo revelar 
possíveis não-linearidades nas relações estudadas, uma vez que não apresenta a 
estrutura rígida de uma função paramétrica. 
Hastie e Tibshirani(3) apresentam uma série de alisadores, alguns mais 
refinados do que a média móvel, como os cubic smoothing splines ou o locally 
weighted running line smoother (loess). 
As duas considerações mais importantes para a escolha do alisador 
envolvem o tipo de função dos valores de y  a ser estimada e de um parâmetro de 
suavização, que pode ser o tamanho da vizinhança, dependendo da função 
escolhida para a suavização. Este parâmetro determina a relação entre o viés e a 
variância do alisador. 
A função de alisamento utilizada nas análises desse trabalho foi o Kernel de 
Nadaraya-Watson, também utilizado para estimação do risco espacial por Kelsall e 
Diggle(38). 
Esses modelos foram utilizados para a análise espacial do risco quando 
assumimos que a variável resposta segue uma distribuição binomial (seção 3.3) e 
quando assumimos que segue uma distribuição multinomial (seção 3.4). 
Isso porque, assim como os GLM, os GAM podem ser utilizados para 
análise de dados que seguem qualquer uma das distribuições de probabilidade 
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pertencentes à família exponencial, variando-se apenas a função de ligação, que, 
no caso das distribuições binomial e multinomial pode ser uma função logito. 
3.1.3 Funções Logito 
Por definição uma função logito é o logarítmo natural (ln) da razão de duas 
probabilidades. Ela é muito utilizada na epidemiologia, tanto para dados com 
resposta binomial quanto multinomial, em razão do exponencial desta função 
prover a estimação de Razão de Chances (RC), quando utilizada num modelo de 
regressão como função de ligação. 
No caso binomial são consideradas apenas duas probabilidades porque só 
existem dois eventos possíveis, então, se Y  é a variável resposta e assume 
valores 2,1=y , podemos chamar a probabilidade de cada um destes eventos de 
1p  e 2p , respectivamente. Neste caso a função logito é expressa assim: 
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Para utilizar esta função como função de ligação para o ajuste de um GLM 
em que β  é o vetor de parâmetros associados às covariáveis u  e α  é o 
intercepto, o modelo fica: 
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Se, ao invés de um GLM, for ajustado um GAM que, além das covariáveis 
u  considere a função não-paramétrica  ( )xg da coordenadas geográficas x , o 
modelo é expresso da seguinte maneira:
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Quando se tem uma variável resposta multinomial, a variável resposta Y
possui mais de duas categorias – assume os valores ry ,,2,1 K= sendo r  o 
número de eventos possíveis. Neste caso, tem-se uma probabilidade associada a 
cada um dos r  eventos ( rppp ,,, 21 K ) e para estruturar a função logito existem 
diversas maneiras de combinar estas probabilidades.
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Uma maneira de estruturar o logito para dados multinomiais é eleger uma 
das categorias de resposta e compara-la com as demais, duas a duas. Este logito 
recebe o nome de logito de referência(39) e os modelos que fazem uso deste logito 
podem ser chamados de baseline(32) ou modelo logístico politômico(33).  
Seguindo a mesma notação utilizada para os logitos binomiais, os modelos 
logísticos politômicos são expressos da seguinte maneira: 
 GLM: 
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Outra maneira de estruturar os logitos é comparar cada probabilidade com 
a sua adjacente. Os modelos que utilizam estes logitos são chamados modelos 
logísticos de categorias adjacentes(33) e podem ser expressos assim: 
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Além de comparar probabilidades duas a duas, pode-se também soma-las.  
Existem dois logitos que estruturam as probabilidades de forma a soma-las. 
Um deles, utiliza somas de probabilidades no numerador e no denominador das 
razões (logitos cumulativos), outro, apenas as soma no denominador (logitos 
sequenciais). 
O modelo que utiliza logitos cumulativos é denominado modelo logístico 
cumulativo(33) e pode ser expresso da seguinte maneira: 
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O modelo que utiliza logitos sequenciais é o modelo logísticos de razões 
sequenciais, em inglês chamado de continuation-ratio model(33) e é expresso da 
seguinte maneira: 
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Não há nada de novo no ajuste dos GLM binomiais ou multinomiais e 
mesmo para os GAM binomiais já existe na literatura a maneira de ajustá-los(38), 
porém para ajustar os GAM multinomiais foi preciso desenvolver o processo de 
análise para o caso em que se tem uma função não-paramétrica bidimensional. 
3.1.4 GAM multinomiais 
Com base nos GAM apresentados por Hastie e Tibshirani(3), Kelsall e 
Diggle(38) propuseram um algoritmo para estimar o risco espacial através da 
função Kernel Nadaraya-Watson ( hK ) de forma semiparamétrica com a adição de 
covariáveis não espaciais, quando a resposta é binomial. Para um ajuste que 
incorpore resposta multinomial, tal algoritmo foi aqui modificado conforme se 
segue:  
Seja ijη  o preditor linear para o sujeito i na j -ésima comparação, sendo que 
ni ,,1K= e rj ,,1K=  em que n é o número de indivíduos no estudo e r , o 
número de categorias da resposta. A função ijη  varia para cada tipo de modelo 
multinomial (as funções de ijη para cada um dos modelos estão apresentadas no 
Quadro 1). Considerando as notações apresentadas até aqui, o ajuste GAM 
semiparamétrico para modelos multinomiais, se dá de acordo com o seguinte 
algoritmo: 
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(a) 0)(ˆ =xjg  e jβˆ é a estimativa de máxima verossimilhança do ajuste do 
GLM com jij βu ˆˆ ′=η  estimado apenas de forma paramétrica. 
(b) Com base no ajuste em (a), calcula-se ( )xβu i jjij g+′= ˆηˆ  e ijpˆ , conforme 
apresentado no Quadro1. 
(c) Deve-se construir, para cada um dos i  indivíduos, uma variável 
dependente ajustada ijz  e pesos ijw , que, dependendo do modelo, variam 
conforme se vê no Quadro 1. 
(d) Ajusta-se, através do algoritmo backfitting um modelo aditivo ponderado da 
forma ( ) jjjj gZ εxβu ++′= , usando regressão Kernel Nadaraya-Watson:  
i. Considere jiijij zs βu
' ˆ
−= e ajuste um modelo de regressão kernel 
ponderado de ijs  em ix  com pesos ijw , para uma banda h : 
( ) ( )∑∑
==
−−=
n
i
ihijij
n
i
ihijj xxKwSxxKwg
11
)(ˆ x
ii. Ajustar um modelo de regressão de )(ˆ ijij gz x− nos valores iu  por 
mínimos quadrados ponderados com pesos ijw  para obter novas 
estimativas de jβˆ
iii. Repetir os passos (i) e (ii) até as estimativas ijηˆ  convergirem 
(e) Repetir os passos (b)-(d) até as estimativas ijηˆ  convergirem. 
Como este algoritmo prevê a aplicação em vários modelos multinomiais, e 
como em cada modelo a forma de ijηˆ  varia, foi necessário, para cada modelo, 
obter as diferentes fórmulas para ijpˆ  (probabilidade do indivíduo i  ser da 
categoria j  de resposta), ijz  e os pesos ijw , sendo que estes dois últimos foram 
construídos a partir de suas definições em Hastie e Tibshirani(3): 
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η   , sendo V  a variância de Y  em µ . A 
forma algébrica de obtê-los encontra-se no Apêndice 10.1. 
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Quadro 1: Funções utilizadas no algoritmo para obtenção dos GAM 
semiparamétricos com respostas multinomiais. 
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ni ,,1K= ; n  é o número de indivíduos no estudo e r  é o número de categorias de 
resposta. 
Para a convergência dos ij
ηˆ
 nos passos (d)iii) e (e) adaptou-se o critério 
apresentado por Hastie e Tibshirani(3): 
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ˆ,ˆ , em que 0>ε  é um valor arbitrário, sendo que o usuário 
poderá escolher o valor de ε  para considerar a convergência. Nas análises 
apresentadas nesta tese, o valor considerado foi de 0,0001, sendo que, se este 
não fosse alcançado, o processo era considerado como tendo convergido na 
trigésima repetição. 
Escolha dos valores de banda 
O uso do GAM, em conjunto com as estimativas de kernel, prevê a escolha da 
banda. Essa escolha pode ser baseada em algum aspecto epidemiológico 
(alcance de voo do mosquito, por exemplo), visual (o pesquisador pondera sobre 
qual escolha foi suave o bastante, mas sem perder a variação dos eventos) ou em 
métodos analíticos como o que se segue. 
Optou-se aqui por uma fórmula de validação cruzada (CV) de mínimos 
quadrados para o passo da regressão não-paramétrica de cada iteração. No 
passo (d)i) do algoritmo apresentado escolhe-se o valor de h  que minimiza: 
( ) ( ){ }∑
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i
hii gzwnhCV
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21 ˆ x
Onde, )(ˆ i
i
hg x
− é a estimativa )(ˆ ig x  construída com a largura de banda h
usando todos os dados, exceto ( )ii ux , .  
Para o cálculo do ( )hCV  escolhe-se alguns valores para h e então se 
analisa qual dos resultados minimizou o valor de CV. 
Nas análises realizadas neste trabalho, após a obtenção dos valores de 
banda através de CV, para fins de comparação e melhor ilustração dos métodos 
apresentados, optou-se por fixar os valores de banda de todas as análises em 
800=h . 
Análise dos resíduos dos GAM multinomiais 
A análise dos resíduos é fundamental em qualquer ajuste de modelo de 
regressão, pois serve para averiguar se os pressupostos adotados são válidos, 
possibilitando assim, que se infira sobre os resultados obtidos. 
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Dentre as análises usuais deve-se considerar a análise dos pressupostos de 
normalidade e de homocedasticidade dos erros, além de se averiguar a existência 
de pontos discrepantes. Para tanto, fez-se uso das análises gráficas propostas por 
Hosmer e Lemeshow(40). Como nos GAM não se pressupõe normalidade, serão 
realizadas apenas observações sobre homocedasticidade e pontos discrepantes 
através de gráficos da dispersão dos resíduos pela probabilidade estimada e da 
dispersão de resíduos pelo índice de observações no estudo, respectivamente. 
Nos casos dos GLM e dos GAM não se pode examinar os resíduos brutos (
iii ye µˆˆ −= , onde Y  é a variável resposta e µ  é a estimativa referente à resposta). 
Existem várias sugestões para o cálculo de resíduos que se possa analisar nesses 
casos, porém aqui se optou pela escolha dos resíduos de Pearson e dos resíduos 
deviance(41). 
Resíduos de Pearson 
Por definição, este tipo de resíduo corresponde ao resíduo bruto dividido pela 
raiz da variância do parâmetro estimado: ( )i
ii
i Var
ye
µ
µ
ˆ
ˆˆ −= . 
No caso dos modelos logísticos, Y  é uma variável indicadora e µ  é a 
probabilidade estimada pelo modelo. Especificadamente no caso dos modelos 
com resposta multinomial, cada um dos )1( −r  logitos estimados possui um vetor 
de resíduos correspondente e, sendo a variância de µˆ , )ˆ1(ˆ jjn µµ −××  no j -ésimo 
logito, os resíduos de Pearson são definidos como: 
( ) rjenin
y
e
ijij
ijij
ij
P ,...,1,...,1,
ˆ1ˆ
ˆ
ˆ ==
−××
−
=
µµ
µ
,  
onde r  é o número de categorias de resposta. 
Resíduos Deviance 
Para se obter uma análise mais parecida com aquela utilizada em modelos 
lineares, utilizam-se os resíduos deviance em complemento aos resíduos de 
Pearson por este possuir distribuição simétrica. 
O valor de deviance é definido no caso multinomial por: 
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∑∑=
i j
ijdD  (i)  
Sabe-se que ( )µˆ2 hançaVerossimilLogD −×−=  (ii) 
e que ( ) ( )∑∑ ×=−
i j
ijijij yhançaVerossimilLog µµ ˆlogˆ  (iii). 
De (i), (ii) e (iii), obtem-se: 
( )ijijij yd µˆlog2 ××−= . 
Os resíduos deviance são definidos como: 
( ) ijijijijD dye ×−= µˆsinalˆ . 
Como µˆ  é uma probabilidade, e ijy  é um indicador, o sinal do resíduo sempre 
será positivo quando 1=ijy  e será negativo, quando 0=ijy . 
3.2 Análise de variáveis não-espaciais 
A matriz de variáveis não-espaciais, denominada neste capítulo por u , 
quando inserida em modelos de regressão logísticos, sejam binominais ou 
multinomiais (seção 3.1.3), permite a estimação de parâmetros β . 
Estes parâmetros que podem ser obtidos tanto no ajuste de GLM quanto de 
GAM, provêem o logaritmo natural da razão de probabilidades de eventos para 
uma determinada exposição, por isso que ao se extrair a exponencial dos 
parâmetros estimados nestes modelos se obtem a razão de chances, uma medida 
epidemiológica. 
A RC foi estimada para todas as variáveis não-espaciais dos conjuntos de 
dados estudados através de modelos binomiais e multinomiais, tanto através do 
ajuste de GLM quanto de GAM. 
O procedimento que se seguiu para a inserção ou exclusão das variáveis 
em cada modelo foi: 
1) Realizaram-se ajustes simples de GLM, ou seja, GLM com uma 
covariável de cada vez; 
2) Se uma dada covariável obtinha um valor-P inferior a 0,25 no ajuste 
simples em, pelo menos um dos logitos, ela era incluída no ajuste múltiplo; 
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3) Após o ajuste do modelo múltiplo, verificava-se as covariáveis com valor-
P superior a 0,05, em todos os logitos, e excluía-se, uma a uma, seguindo a 
ordem de maior a menor valor-P; 
4) O modelo múltiplo ficava então com todas as covariáveis que tivessem, 
em pelo menos um logito, o valor-P inferior a 0,05;
5) A partir deste modelo múltiplo, testou-se interações, uma a uma, com 
todas as covariáveis que estavam neste modelo; 
6) No modelo com interações não se retirou mais nenhuma covariável, mas 
as interações foram sendo excluídas seguindo o mesmo critério em (3). 
7) Tendo o GLM com todas covariáveis e interações significativas, incluía-
se as informações do espaço através do ajuste do GAM. 
As análises das variáveis espaciais, ou seja, das localizações geográficas 
dos indivíduos do estudo, serão conduzidas de acordo com os métodos 
apresentados nas próximas seções (3.3 e 3.4). 
3.3 Análise espacial do risco para dados com resposta binomial 
Para uma determinada doença e uma delimitada região ℜ  de interesse 
(uma cidade, um distrito, um bairro), a função do risco espacial definida por 
Bithell(42) é uma função bivariada descrita da seguinte forma:
)(
)()(
x
xx
pi
λθ =                              (2) 
em que x  é uma matriz de coordenadas geográficas em ℜ , ( )xλ  é a função 
densidade espacial de ocorrência de casos da doença em ℜ  (número de 
ocorrências por unidade de área na localização x ) e ( )xpi  é a função densidade 
espacial da população fonte de casos em ℜ .  
O risco em (2), para uma dada localização ℜ∈x representa o risco de 
ocorrência de um caso em x  relativamente ao risco médio de ocorrência em ℜ
para uma determinada exposição. Se este for conhecido, pode ser usado para se 
obter o risco absoluto em x , conforme será visto adiante. 
30
A partir de um conjunto observado de casos e controles, Kelsall e Diggle(38)
e Diggle(43) propuseram um modo interessante de estimar ( )xθ , abaixo descrito.  
Sejam C e PF os conjuntos de localizações (coordenadas geográficas) de 
casos e população-fonte em estudo, respectivamente. Assume-se que os 
elementeos de C e PF são realizações de dois processos planares de Poisson, 
com intensidade ( )xλ  e ( )xpi , respectivamente. 
Sejam 1,,2,1, nii K=x , 1n  localizações observadas no conjunto C e 
2111 ,,2,1, nnnnii +++= Kx , 2n  localizações observadas no conjunto PF, em que 
21 nnn += . 
Seja iy  um indicador associado ao ponto ix , tal que 1=iy  se C∈ix  e 
0=iy  se PF∈ix . 
Assume-se que os casos e os controles incluídos no estudo são amostras 
aleatórias de todos os casos ocorridos (C) em ℜ  e da população-fonte (PF) 
existente em ℜ  no período de estudo, nas proporções não conhecidas 1q  e 2q , 
respectivamente. Desse modo, condicionalmente aos pontos ix , iy  são 
realizações mutuamente independentes de uma variável aleatória de Bernoulli(44), 
onde a probabilidade de qualquer ponto, observado no conjunto de casos e 
controles, ser um caso, isto é, ( ) ( )xxx ==Ρ= iiyp |1 , é dada por: 
( ) ( )( ) ( )xx
x
x
piλ
λ
21
1
qq
q
p
+
=                                (3) 
A partir das equações (2) e (3), com álgebra simples demonstra-se que 
( )xp  está relacionado ao risco espacial ( )xθ  conforme a expressão abaixo: 
( )[ ] ( )( ) ( )[ ] ( )xρxx
xx =+=





+





−
= cp
q
q
p
p logitoln
1
lnln
1
2θ          (4) 
Desse modo, o logaritmo da função risco espacial, ( )xρ , a parte uma 
constante aditiva c , depende apenas do logito da função ( )xp , definido na 
equação (3) e para obter o risco relativo, basta dividir o risco pontual pelo risco 
médio na região do estudo(42, 45). 
 Assim, a tarefa de modelar ( )xθ  se reduz efetivamente à modelagem do 
( )[ ]xplogito  a partir de um conjunto observado de desfechos Bernoulli, iy , 
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associados às suas localizações espaciais, ix . Em essência, este é um problema 
trivial de regressão logística(38), embora aqui, dado o provável comportamento não 
linear da superfície espacial de risco a ser estimada, o uso de um método não-
paramétrico seja mais apropriado do que a usual abordagem paramétrica. Para 
tanto, Kelsall e Diggle(38) propuseram o uso do GAM(3) como ferramenta básica e a 
obtenção de ( )xρ  poderia ser feita através da função logito apresentada na seção 
3.1.3 para dados binomiais do GAM. O log-risco ( )uxρ ,  é assim modelado 
linearmente em termos de um componente não-espacial paramétrico 
representando o efeito de covariáveis e não linearmente em termos do 
componente espacial não paramétrico ( )xg . 
Finalmente, a estimativa da função risco espacial, definida pela equação 
(2), em ℜ  é obtida como: 
( ) ( )ux,ρux, ˆˆ e=θ
em que ( )ux,ρˆ  representa a estimativa obtida no ajuste de ( )uxρ , . 
 Para dados com resposta multinomial em que se deseje analisar o risco 
espacial foi desenvolvido um processo de análise semelhante a este e que se 
encontra na próxima seção.  
3.4 Análise espacial do risco para dados com resposta multinomial 
Esta seção traz todo o processo para a análise espacial do risco quando se 
possui um desfecho com mais de duas categorias de interesse. Tal processo 
considera a possibilidade de adicionar ao estudo do risco espacial a análise de 
outras informações pertinentes ao fenômeno epidemiológico em questão. 
Para conduzir esta nova análise espacial do risco epidemiológico, 
primeiramente é preciso defini-lo formalmente quando se tem uma variável 
resposta com distribuição de probabilidade multinomial e indicar qual a melhor 
metodologia estatística para estimá-lo (seção 3.4.1). 
A partir daí, é preciso estabelecer uma conexão entre as estimativas obtidas 
através dos modelos estatísticos e o risco relativo espacial para estudos com 
variável resposta multinomial (seção 3.4.2). 
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O estudo das estimativas dos riscos espaciais só estará completo após a 
inserção de informações sobre a significância estatística destas estimativas (seção 
3.4.3). 
Em função de esta medida ser definida na literatura sob o termo risco 
espacial, tal nome será mantido nas ilustrações, independentemente do tipo de 
estudo epidemiológico conduzido. 
3.4.1 Definição do risco espacial multinomial 
As definições de risco espacial a seguir se embasam na definição do risco 
espacial para dados com resposta binomial apresentada na seção 3.3. 
Além das notações já utilizadas até esse ponto do capítulo 3, considere 
rjq j ,,2,1, K=  proporções desconhecidas de pontos que constituem r
realizações parciais de processos independentes de Poisson na região de 
estudo. Kelsall e Diggle(38) argumentam que para muitos conjuntos de dados estas 
proporções são iguais a um, mas este não será o caso se o estudo for viesado ou 
se um dos conjuntos de pontos forem controles extraídos aleatoriamente da 
população sob risco(46). Mostraremos no item 3.4.2 que, para análises em que o 
grupo controle é utilizado como referência nas comparações, não é necessário se 
conhecer os valores jq  explicitamente. Em estudos onde foi realizada uma 
amostra aleatória da população fonte e somente depois os sujeitos foram 
classificados em uma das r  categorias de resposta, como em estudos 
transversais, todos os jq  podem ser assumidos como sendo iguais e, neste caso, 
não se precisa saber exatamente os valores. 
Para uma determinada doença e uma delimitada região ℜ  de interesse, 
seja x  uma matriz de coordenadas geográficas que mapeia indivíduos com a 
doença em ℜ  e u  uma matriz de covariáveis de interesse associadas aos 
indivíduos estudados. A probabilidade de qualquer indivíduo, observado no 
conjunto de dados, pertencer a categoria j , é dada por: 
( )
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q
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    (5) 
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sendo ( )xjλ , a função densidade espacial de ocorrência de eventos do tipo j  em 
ℜ  e ( )∑
=
=
r
j
jp
1
1ux, .  
Os riscos espaciais multinomiais a seguir foram definidos a partir dos 
modelos logísticos cumulativo, de razões sequenciais, de categorias adjacentes e 
o politômico (apresentados na seção 3.1.3). Isso foi feito em razão da 
possibilidade de utilizar tais modelos para estimar os riscos espaciais. 
Considera-se aqui que a soma de processos de Poisson independentes é 
também um processo de Poisson com intensidade igual à soma das intensidades 
de cada processo somado(32). 
Análise Cumulativa 
Uma forma muito utilizada para análise de dados ordinais, que poderia ser 
também utilizada na análise espacial é quando se acumulam categorias de 
resposta, ou seja, em cada análise consideram-se todos os dados do estudo e 
observa-se o efeito de mudar o nível de comparação estabelecido pelas 
categorias de resposta. Por exemplo, num estudo de gravidade de uma 
determinada doença, onde temos o desfecho categorizado em casos leves, 
moderados, graves e fatais, podemos analisar os dados comparando casos leves
com os demais; depois, casos leves e moderados em relação aos mais graves e 
fatais e, por fim, os casos fatais com todos os demais. 
Nesta análise, o log-risco é definido da seguinte maneira: 
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                                 (6) 
Análise de Razões Sequenciais 
Pode haver circunstâncias em que haja o interesse em acumularem-se as 
categorias para a análise em apenas uma direção, ou seja, comparar uma 
categoria específica com as suas “maiores” ou “menores”. Utilizando nosso 
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exemplo, faríamos três comparações: casos fatais com os outros três menos 
graves; casos graves com os moderados e leves; e casos moderados com leves. 
Neste caso, o log-risco é definido como: 
( ) ( )
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Análise de Categorias Adjacentes 
Muitas vezes pode-se haver a necessidade de não se agregar categorias 
de resposta, mas compará-las duas a duas. Uma opção conveniente no caso 
ordinal é comparar categorias mais próximas de resposta. Voltando ao nosso 
exemplo, este tipo de análise observaria as relações entre os casos fatais e 
graves; entre graves e moderados e entre moderados e leves. 
Neste caso, o log-risco é definido como: 
( ) ( )( ) 1 , ,2 ,1,,
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Análise Nominal e/ou com uma categoria de referência 
Quando temos uma resposta nominal, o formato mais indicado de análise é 
não juntar categorias, mas compará-las duas a duas. Por exemplo, um estudo 
sobre doenças respiratórias, em que há como resposta as categorias pneumonias, 
bronquites e infecções. A melhor maneira de fazer tal análise é eleger uma delas 
como a de referência e comparar todas as outras com esta. Quando há uma 
categoria de controle, esta é a melhor opção para ser a referência.  
Seja r  a categoria de referência para as demais comparações, o log-risco é 
definido da seguinte maneira: 
( ) ( )( ) 1,,2,1,,
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                   (9) 
O Quadro 2 traz um resumo dos riscos espaciais multinomiais apresentados 
relacionando-os aos respectivos modelos logísticos que devem ser utilizados para 
obter suas estimativas e também uma breve descrição do uso de cada uma das 
análises citadas acima. 
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Quadro 2: Análises espaciais multinomiais com respectivas funções de risco 
espacial e modelo logístico. 
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Quando se tem variável resposta ordinal proveniente
de estudo transversal. 
Vantagem: maior consistência da informação. 
Desvantagem: não se tem informação de risco para 
categorias específicas da variável resposta, pois 
acumula as categorias na análise.
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Quando se tem variável resposta ordinal proveniente
de estudo transversal. 
Vantagem: equilibra a especificidade em que se têm 
riscos para todas as categorias da variável resposta 
com a consistência da informação. 
Desvantagem: não é tão consistente como as 
informações da análise cumulativa, nem tão 
específico quando os riscos da análise de categorias 
adjacentes.
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Quando se tem variável resposta ordinal proveniente
de estudo transversal. 
Vantagem: provê medidas de risco e/ou razão de 
chances para cada categoria da variável resposta 
separadamente. 
Desvantagem: para amostras pequenas ou estudos 
em que se têm poucos indivíduos em alguma 
categoria de estudo, não é uma análise muito 
consistente.
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Pode-se utiliza-la sempre que se tem uma variável 
resposta multinomial, porém é mais indicada quando 
se tem variável resposta nominal e/ou quando o 
estudo epidemiológico exige que se fixe uma 
categoria como referência para as análises. 
Vantagem: obtem todas as medidas de risco 
comparando com uma só categoria de referência, o 
que facilita a discussão. 
Desvantagem: como na análise de categorias 
adjacentes, nem sempre proverá medidas muito 
consistentes e para casos em que a variável 
resposta é ordinal, as demais análises provem 
medidas de risco mais intuitivas de se discutir.
* Todos os risco espaciais definidos para 1,,2,1 −= rj K , sendo r  o número de 
categorias da variável resposta. 
O processo de estimação do risco espacial apresentado na seção 3.3 é 
descrito na literatura para o caso de dados com resposta binomial. Para estender 
esse processo para ocasiões em que a resposta é multinomial, ajustam-se os 
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GAM propostos na seção 3.1.4 e, a partir desses ajustes, calcula-se o risco 
relativo espacial multinomial como se apresenta na póxima seção. 
3.4.2 Risco relativo espacial multinomial 
Em casos em que se parte de uma amostra aleatória de indivíduos cujas 
respostas são classificadas em categorias, pode-se pressupor que todas as 
frações amostrais são iguais à fração amostral do estudo ( qq j = ) e, em situações 
em que se estudam todos os casos incidentes ou prevalentes, 1=q . Nestes casos 
tem-se: 
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Vê-se que, nesses casos especiais, a estimação dos log-riscos definidos 
nas equações (6)–(9) são os próprios logitos estimados sob os GAM. 
 Para se extrair estimativas de risco da categoria j de resposta, para um 
determinado ponto i  definido dentro de ℜ , a partir das estimativas dos GAM, 
basta obter os valores exponenciados dos log-riscos estimados no ponto i , ou 
seja:
( ) ( )( ) nirjijij ,,1;1,,1,,ˆexp,ˆ KK =−== uxρuxθ
Para obter o risco relativo, divide-se o risco estimado em cada ponto pela 
média dos riscos para a região: 
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Há duas análises em que, mesmo não pressupondo igualdade entre as 
frações amostrais, pode-se obter o risco espacial diretamente da estimativa do 
logito sob os GAM: a análise de categorias adjacentes e a análise nominal. 
Análises de Categorias Adjacentes 
Nesta análise, temos o risco estimado, a menos uma constante 
multiplicativa, como: 
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Daí, o risco relativo espacial é obtido da seguinte maneira: 
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Análise Nominal 
O logito estimado para este tipo de análise também permite obter o risco 
estimado, a menos uma constante multiplicativa, da seguinte maneira: 
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O risco relativo espacial é obtido de forma análoga à análise de categorias 
adjacentes: 
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Porém, nas outras duas análises sugeridas é preciso conhecer as frações 
amostrais para se obter os riscos relativos espaciais da maneira que se segue. 
Análises Cumulativas 
O logito estimado pelo GAM tem aqui a seguinte forma: 
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Em razão do formato cumulativo, é necessária a resolução de um sistema 
linear de equações para conseguir separar as frações amostrais ( jq ) das funções 
de densidade espacial ( ( )ux,λ ): 
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ϕ , a exponencial do logito estimado pelo GAM para 
o ponto i . 
Como o determinante da matriz do sistema linear é 
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q
q
q ϕϕϕ , e sendo cada iq e ( )ux,ijϕ  positivos, o 
sistema sempre terá uma única solução. 
O desenvolvimento algébrico para a obtenção de tal sistema linear 
encontra-se no anexo 10.2. 
A resolução dos sistemas lineares expressos na equação (10) provê as 
razões das funções de densidade espacial, para cada ponto i , suficientes para 
obter os riscos espaciais da seguinte maneira: 
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Análise de Razões Sequenciais 
Assim como a análise cumulativa, esta também necessita de um cálculo 
diferente para extrair o risco a partir do logito estimado pelo GAM: 
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Conhecendo-se as razões amostrais, obtem-se a exponencial do ( 1−r )-
ésimo logito estimado: 
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Com esta medida obtem-se: 
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3.4.3 Intervalo de confiança para o risco relativo espacial 
A significância dos componentes paramétricos é obtida de modo usual, 
como nos GLM, com base na magnitude da razão entre estimativas e seus 
respectivos erros padrão. Entretanto, para obter a significância das estimativas 
espaciais não foram ainda descritos métodos analíticos. Por isso aqui é 
apresentado um método adaptado para esta situação. 
Kelsall e Diggle(38) propõem um procedimento de Monte Carlo para dados 
binomiais, aqui adaptado para a análise multinomial e descrito abaixo: 
a) O modelo completo é ajustado aos dados via GAM. Desse modo, 
predições de respostas são obtidas para cada ponto de uma grade previamente 
definida (300 x 300, por exemplo) cobrindo ℜ  e, destas, são obtidos os riscos 
espaciais definidos na seção 3.4.1. 
b) O modelo reduzido que omite o componente espacial ( )xg  (GLM), já 
ajustado por meio da função vglm do pacote VGAM, é agora utilizado para fazer 
predições da probabilidade de cada indivíduo do estudo ser classificado em uma 
determinada categoria de resposta de acordo com o componente não-espacial (
βu′ ). 
c) Para cada um dos sujeitos estudados é determinado um novo status de 
resposta dentre as categorias estudadas de modo aleatório usando-se as 
probabilidades preditas no passo b) acima. 
d) O modelo completo é ajustado aos dados modificados no passo c) via 
GAM, e assim novos riscos são obtidos para cada ponto da mesma grade 
previamente definida no passo a). 
e) Os passos c) e d) são repetidos um grande número de vezes (por 
exemplo, 500) produzindo simulações de superfícies resposta sob a hipótese de 
homogeneidade espacial do risco. 
f) Com base nas estimativas obtidas em e), obtêm-se, para cada ponto da 
grade, valores de corte para o intervalo de confiança de 95%, a partir de uma 
distribuição Normal.  
g) Finalmente, um mapa é produzido com o risco relativo espacial 
estimado para toda a grade definida inicialmente e, sobre ela, são delineadas as 
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informações que indicam a significância (quais estimativas estão dentro ou fora da 
região entre os valores de corte). 
3.5 Aspectos computacionais 
Todas as análises de modelos estatísticos foram realizadas com o pacote 
computacional R(47), na versão 2.10. 
Os GLM foram ajustados através da função glm, para as análises de 
modelos com respostas binomiais; e através da função vglm do pacote VGAM, 
para as análises de modelos com respostas multinomiais. 
Os GAM binomiais e multinomiais foram ajustados através de funções 
desenvolvidas neste doutorado junto com os pesquisadores Luciana B. Nucci e 
Celso Stephan. Tanto o código das análises quanto o pacote de funções para 
estes ajustes no R encontram-se disponíveis na internet através da página do 
laboratório epiGeo(48). 
Todos os mapas foram construídos no ArcMap, versão 9.2. Os mapas de 
risco, apesar de serem construídos no ArcMap se baseiam nas estimativas obtidas 
pelo R.
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4. Estudo caso-controle com resposta multinomial 
O entendimento de relações causais que poderiam explicar o surgimento de 
casos de uma doença pode ser feito através da execução de estudos caso-
controle. Neles, a distribuição de exposições associadas aos doentes analisados é 
comparada àquela existente na população onde habitam esses doentes(49). 
Este tipo de investigação propicia uma maneira eficiente de se obter 
estimativas populacionais de risco relativo e fração atribuível. A razão desta 
eficiência advém da capacidade que o estudo caso-controle tem, a um custo 
relativamente baixo, de estimar a distribuição populacional de exposições a 
partir do seu grupo controle. Esta propriedade dispensa o consumo de tempo, 
bem como recursos financeiros e administrativos, na enumeração e 
seguimento de um grande conjunto de indivíduos, classificados de acordo com 
níveis de exposição(50). 
A análise de dados de estudos caso-controle pressupõe a representação da 
população fonte de casos por meio do grupo controle. As medidas 
epidemiológicas de risco e associação resultantes, tais como razão de proporção 
de incidência, razão de taxa de incidência e fração atribuível sempre comparam os 
casos com o grupo de controles(50). Entretanto, quando se tem mais de um grupo 
de casos, a pressuposição de que os controles representam a população continua 
a mesma, devendo esse grupo ser a categoria de referência em todas as 
comparações realizadas na análise. Em caso contrário, as estimativas obtidas 
com o ajuste do modelo não podem ser utilizadas para a obtenção das medidas 
epidemiológicas citadas. 
Muito embora seja frequente categorizarmos casos de acordo com uma 
escala ordinal (por exemplo, hipertenso leve, moderado e grave), a melhor escolha 
para a modelagem da relação entre exposições e ocorrência de casos assim 
classificados é através do modelo politômico (seção 3.1.3), tendo os controles 
como categoria de base(36). Epidemiologicamente, esta é a única opção, dentre as 
possibilidades de análise utilizando a distribuição multinomial, que mantém a 
lógica do estudo caso-controle, onde a distribuição de exposições dos casos 
incidentes (agora, classificados em diferentes grupos) é comparada à distribuição 
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de exposições na população que gerou estes casos, estimada por meio do grupo 
controle.  
Isso também ocorre em outros estudos epidemiológicos em que, por 
definição, há um grupo para referência das análises, como em estudos de 
intervenção, onde se tem o grupo de placebo ou do tratamento usual, e em 
estudos do tipo coorte, onde, mesmo que haja vários níveis de exposição, a 
comparação deve ser feita com o grupo de não-expostos. 
Para ilustrar o uso de análise espacial multinomial em dados de estudos 
caso-controle, analisaram-se os dados a seguir. 
4.1 Acidentes de trabalho em Piracicaba, SP. 
Utilizaram-se dados provenientes de um estudo caso-controle de base 
populacional com 779 trabalhadores precarizados1 que sofreram acidente do 
trabalho na cidade de Piracicaba, sudeste do Brasil, em 2007, e que foram 
atendidos em um dos oito pronto-socorros desta cidade. Como controles, foram 
estudados 1544 trabalhadores precarizados que não sofreram acidente de 
trabalho nos três anos anteriores e que trabalhassem na região de estudo(51). 
O estudo destes dados tem por objetivo entender a distribuição, a 
caracterização e os determinantes dos acidentes de trabalho para esta classe 
específica de trabalhadores, isso porque o acesso a informações destes é 
extremamente restrita dada a subnotificação de acidentes entre os trabalhadores 
formais e a não existência de notificação de acidentes entre os informais(52).  
Neste trabalho, para a análise espacial, foram utilizadas as seguintes 
variáveis:  
- coordenadas geográficas do local de ocorrência dos acidentes, para casos e; 
- coordenadas geográficas do local de trabalho, para controles; 
A variável resposta possui as seguintes classes: casos graves ( 225=1n ), 
casos leves ( 554=2n ) e controles ( 1544=3n ). A gravidade do caso foi estipulada 
com base em diagnóstico médico do momento do atendimento. Para a análise 
                                                 
1 O roteiro para a identificação do que foi considerado trabalhador precarizado está em anexo (Capítulo 9). 
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binomial utilizou-se uma variável resposta classificada apenas em casos e 
controles. A Tabela 1 traz a descrição das variáveis não-espaciais consideradas 
no estudo. 
Tabela 1: Médias e desvios padrão das variáveis contínuas e porcentagens de 
indivíduos em cada classe por categorias de resposta. Acidentes de trabalho em 
Piracicaba, 2007. 
  Casos Graves Casos Leves Controles Total 
Variáveis   (n=225) (n=554) (n=1544) (N=2323) 
Idade (em anos) 35,41 ± 12,68 33,11 ± 11,40 36,61 ± 11,26 35,66 ± 11,53 
Escolaridade (em anos) 7,45 ± 3,44 7,50 ± 3,41 7,86 ± 3,58 7,73 ± 3,53 
Sexo Fem. 15,11% 20,04% 36,33% 30,39% 
 Masc. 84,89% 79,96% 63,67% 69,61% 
Possui carteira Não 57,33% 49,10% 66,19% 61,26% 
de trabalho? Sim 42,67% 50,90% 33,81% 38,74% 
Trabalha na Não 59,56% 61,55% 63,67% 62,76% 
rua? Sim 40,44% 38,45% 36,33% 37,24% 
Recebe férias Não 55,11% 40,25% 58,48% 53,81% 
ou 13º salário? Sim 44,89% 59,75% 41,52% 46,19% 
O trabalho é Não 95,11% 89,89% 83,16% 85,92% 
doméstico? Sim 4,89% 10,11% 16,84% 14,08% 
O trabalho é Não 77,78% 71,30% 82,12% 79,12% 
terceirizado? Sim 22,22% 28,70% 17,88% 20,88% 
Na Figura 1, tem-se a distribuição espacial de pontos dos indivíduos deste 
estudo. 
Apesar de os casos serem classificados seguindo a ordem da gravidade do 
acidente, por se tratar de um estudo caso-controle, para sua análise multinomial 
foi utilizado apenas o modelo politômico, como já justificado na introdução deste 
capítulo. 
O ajuste dos modelos para a análise destes dados seguiu o procedimento 
descrito na seção 3.2 e os resultados obtidos estão a seguir. 
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Figura 1: Distribuição espacial dos locais de acidente e trabalho em Piracicaba, 
2007. A) Pontos dos casos leves e dos controles. B) Pontos dos casos graves e 
controles. 
4.2 Resultados dos acidentes de trabalho 
O modelo binomial múltiplo final permaneceu com as variáveis: 
escolaridade, idade e sexo do trabalhador e também se este possui carteira de 
trabalho e se trabalha na rua. Foram significativas as interações entre idade e 
possuir carteira de trabalho, entre sexo e possuir carteira de trabalho e entre sexo 
e trabalhar na rua. As funções logito que expressam essas relações são: 
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Quanto ao modelo multinomial, além das variáveis significativas ao modelo 
binomial ainda acresceu-se a informação sobre o trabalho ser doméstico e o 
indivíduo possuir direitos como férias e recebimento do décimo terceiro salário. As 
interações signifcativas foram entre idade e sexo, sexo e possuir carteira de 
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trabalho, ter direitos trabalhistas e receber carteira de trabalho e entre trabalhar na 
rua e sexo. As funções logito que expressam essas relações são: 
GLM: 
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No caso dos modelos binomiais, uma análise de deviance que compara os 
modelos GAM e GLM finais nos dá um valor de 54,9 com 1 grau de liberdade, 
mostrando que a inclusão do espaço como variável explicativa é altamente 
significativa (valor-P<0,0001). No caso dos modelos multinomiais, a deviance é de 
87 com 2 graus de liberdade, também mostrando a significância da inclusão do 
espaço no estudo (valor-P<0,0001). 
Quando se tem interações em um modelo logístico, a maneira de obter 
estimativas de razões de chance muda um pouco: não é simplesmente extrair a 
exponencial dos parâmetros. Nestes casos não se tem um valor de RC bruto para 
uma variável que interage com outra, mas sim um RC para cada uma das classes 
da variável de interação. Como os modelos indicaram a existência de diversas 
interações escolheram-se as que pareciam mais coerentes para o cálculo das 
razões de chances. As informações para os componentes paramétricos dos 
modelos finais estão nas Tabelas 2 e 3 para os modelos binomiais e multinomiais, 
respectivamente. 
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Tabela 2: Razões de chances (RC) obtidas através do ajuste do modelo binomial 
dos dados de acidente de trabalho em Piracicaba, 2007 (N=2323).  
CT: possui carteira de trabalho. TR: trabalho na rua. 
RC: Razão de Chances; LI: 95% Limite Inferior; LS: 95% Limite Superior. 
GLM: modelo linear generalizado; GAM: modelo aditivo generalizado. 
Tabela 3: Razões de chances (RC) obtidas através do ajuste do modelo 
multinomial dos dados de acidente de trabalho em Piracicaba, 2007 (N=2323).  
CT: possui carteira de trabalho; DIR: possui direitos trabalhistas como férias e décimo 
terceiro salário. 
RC: Razão de Chances; LI: 95% Limite Inferior; LS: 95% Limite Superior. 
GLM: modelo linear generalizado; GAM: modelo aditivo generalizado. 
Apenas pelo tamanho das tabelas pode-se observar a quantidade de 
informações que a análise multinomial (Tabela 3) trouxe para a compreensão do 
agravo estudado em relação à análise binomial (Tabela 2). 
RC LI(RC) LS(RC) RC LI(RC) LS(RC)
Escolaridade (Anos) 0,935 0,909 0,962 0,939 0,923 0,954
Idade (Anos) CT (Sim) 0,962 0,948 0,975 0,963 0,955 0,971
CT (Não) 0,982 0,965 0,999 0,979 0,969 0,990
Carteira de Trabalho (Sim) Homens 3,440 2,212 5,350 2,959 2,151 4,070
Mulheres 6,571 3,224 13,391 6,305 3,985 9,976
Sexo (Masculino) TR (sim) 1,099 0,654 1,846 1,022 0,726 1,438
TR (não) 2,166 1,527 3,072 1,960 1,580 2,431
GLM GAM
RC LI(RC) LS(RC) RC LI(RC) LS(RC)
Escolaridade (Anos) 0,949 0,908 0,993 0,953 0,916 0,991
Trabalho doméstico (Não) 2,328 1,123 4,826 2,154 1,076 4,313
Idade (Anos) Homens 0,993 0,956 1,032 0,993 0,958 1,029
Mulheres 0,950 0,917 0,985 0,950 0,918 0,983
Sexo (Masculino) CT (Não) 0,788 0,357 1,741 0,794 0,381 1,656
CT (Sim) 0,352 0,088 1,410 0,337 0,095 1,191
Carteira de Trabalho (Sim) DIR (Não) 3,611 0,317 41,187 3,459 0,449 26,654
DIR (Sim) 7,151 2,441 20,954 7,178 2,575 20,010
Trabalha na rua (Sim) Homens 0,851 0,311 2,324 0,921 0,363 2,338
Mulheres 0,756 0,292 1,958 0,753 0,310 1,832
RC LI(RC) LS(RC) RC LI(RC) LS(RC)
Escolaridade (Anos) 0,925 0,895 0,955 0,926 0,906 0,946
Trabalho doméstico (Não) 1,136 0,754 1,711 1,092 0,803 1,484
Idade (Anos) Homens 0,972 0,950 0,994 0,970 0,952 0,987
Mulheres 0,967 0,947 0,987 0,966 0,950 0,982
Sexo (Masculino) CT (Não) 3,127 1,908 5,123 3,219 2,195 4,721
CT (Sim) 1,825 0,753 4,419 1,671 0,866 3,224
Carteira de Trabalho (Sim) DIR (Não) 10,363 2,415 44,466 10,241 5,691 18,428
DIR (Sim) 1,856 1,105 3,118 1,999 1,346 2,967
Trabalha na rua (Sim) Homens 0,671 0,369 1,219 0,738 0,477 1,142
Mulheres 1,641 0,950 2,836 1,666 1,109 2,504
Logito 1: acidentes graves versus controles
Logito 2: acidentes leves versus controles
GLM GAM
GLM GAM
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A idade e a escolaridade são fatores associados à maior proteção, porém a 
idade não se mostrou significativa para homens que sofreram acidentes graves e, 
para casos leves, indica maior proteção para as mulheres.  
Quanto ao estudo do sexo dos trabalhadores, observa-se na análise 
binomial que este é um fator associado à maior risco para homens que não 
trabalham na rua. Para casos graves, não foi fator significativo, mas, para casos 
leves, ser do sexo masculino está associado à maior risco se o trabalhador não 
possuir a carteira de trabalho. 
O fato de o trabalhador possuir carteira de trabalho está associado à maior 
risco. No modelo binomial, o risco de se possuir carteira de trabalho é o dobro 
para mulheres do que para homens. No modelo multinomial, vemos que este risco 
aumenta para os casos graves quando combinado ao fato de se ter direitos como 
férias e recebimento do décimo terceiro salário, mas para casos leves é menor do 
que se não se ter estes mesmos direitos. 
Trabalhar na rua está associado à maior risco para mulheres que sofreram 
acidentes leves e o trabalho doméstico é fator de risco apenas para casos graves. 
Foram ainda feitos gráficos para a análise dos resíduos dos ajustes GAM 
multinomiais, os quais se encontram no Apêndice 10.3, e mapas das análises 
espaciais, que estão na seção a seguir.  
Análises espaciais 
 As distribuições espaciais dos RR estimados podem ser visualizadas na 
Figura 2. 
 Observa-se que os riscos relativos espaciais brutos (Figuras 2A, 2C e 2E) 
possuem valores muito próximos dos ajustados (Figuras 2B, 2D e 2F), mudando 
apenas as áreas de significância. 
 O centro da cidade de Piracicaba destaca-se como uma área de associada 
à maior proteção nas três análises. As regiões norte, leste e sudoeste estão 
associadas à maior risco para acidentes entre trabalhadores precarizados, 
variando a intensidade, a abrangência geográfica e a significância estatística 
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conforme se compara todos os casos juntos, somente casos leves ou somente 
casos graves contra os controles. 
O ajuste binomial indicou, no modelo bruto, três grandes áreas de risco ao 
norte (RRmáx=1,8), leste (RRmáx=1,2) e sudoeste (RRmáx=2,4) da região de estudo 
(Figura 2A). Com a análise multinomial verifica-se que a região ao norte se divide, 
estando a região noroeste associada à maior risco para casos graves (Figura 2C; 
RCmáx=1,8) e a região centro-norte, um distrito industrial chamado UNINORTE, 
aparece associada à maior risco para casos leves (Figura 2E; RCmáx=1,2). A área 
associada à maior risco a leste, também um distrito industrial (UNILESTE), 
aparece associado à maior risco apenas para casos leves (Figura 2E; RCmáx=1,3). 
A região a sudoeste aparece na análise de ambos logitos (leves e graves), porém 
numa abrangência diferente da análise binomial (Figuras 2C e 2E; RCmáx=3 para 
casos graves e RCmáx=1,4 para casos leves). 
 Com a inclusão das covariáveis não-espaciais, o risco espacial para casos 
leves não se mostra mais significativo (Figura 2D), bem como a pequena área a 
nordeste que antes apresentava risco para casos graves (Figura 2F). Na análise 
binomial, mostram-se significativos apenas os riscos no centro-oeste e a sudoeste 
(Figura 2B). 
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Figura 2: Distribuição espacial do risco relativo (RR) de acidentes de trabalho em 
Piracicaba, 2007. Risco de acidentes de trabalho (modelo binomial) bruto (A) e 
ajustado (B). Risco de casos leves em relação aos controles (modelo multinomial) 
bruto (C) e ajustado (D). Risco de casos graves em relação aos controles (modelo 
multinomial) bruto (E) e ajustado (F). 
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4.3 Discussão sobre os resultados dos acidentes de trabalho 
No estudo dos fatores associados ao trabalhador, como sexo, idade e 
escolaridade, os resultados obtidos para os trabalhadores precarizados são 
semelhantes ao que a literatura indica como associados aos trabalhadores em 
geral. Observou-se maior proteção conforme o aumento da idade(45, 53, 54) e da 
escolaridade(53, 55) e maior risco para os homens do que para as mulheres(45, 52, 53, 
54). 
Ao se verificar possíveis interações, a idade indicou maior proteção para 
quem possui carteira de trabalho assinada (RC=0,96) do que para quem não a 
possui (RC=0,98), e ser do sexo masculino corresponde a risco significativo 
apenas para quem não trabalha na rua (RC=1,96). Na análise multinomial, a idade 
mostrou-se mais protetora para as mulheres (RC=0,96) do que para os 
homens(RC=0,97) no estudo dos casos leves e, nos casos graves, foi significativa 
apenas para as mulheres (RC=0,95). Quanto ao sexo, ser homem indica risco 
apenas para casos leves entre trabalhadores que não possuem carteira de 
trabalho assinada (RC=3,2). 
Quanto aos fatores relacionados à ocupação, como se o trabalho é na rua, 
se é doméstico e/ou se é terceirizado, verificou-se um maior risco para 
trabalhadores domésticos, já indicado na literatura como risco para trabalhadores 
em geral(53) ou apenas em estudo sobre trabalhadoras(56), mas nesse caso 
indicam risco significativo apenas para casos graves (RC=2,15). Trabalhar na rua 
indicou risco de caso leve, para mulheres (RC=1,67). 
O tipo de contrato estabelecido na ocupação, já observado na literatura de 
trabalhadores em geral indicando maior risco para assalariados registrados e 
funcionários públicos em relação a não-registrados(53) e maior incidência de 
acidentes entre trabalhadores homens com carteira assinada(55), aparece neste 
estudo como fator de risco para trabalhadores precarizados que possuem carteira 
de trabalho assinada, sendo este risco maior entre as mulheres (RC=2,9 para 
homens e RC=6,3 para mulheres). 
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A região sudoeste se refere à periferia da cidade de Piracicaba e se 
caracteriza por uma urbanização descontrolada e ocupada por população carente, 
talvez por isso esteja associada à maior risco nas três abordagens do estudo. 
Os casos leves revelam uma associação com áreas industriais, mas que 
nesse estudo perdeu a significância estatística após a inclusão de outras 
covariáveis não-espaciais mostrando que esta associação é explicada pelas 
outras covariáveis de estudo. Com esse trabalho não se sabe as razões que 
fizeram das áreas industriais da cidade locais de risco para trabalhadores 
precarizados, mas sugere-se que estas áreas sejam mais investigadas em 
trabalhos futuros. 
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5. Estudo transversal com resposta multinomial 
  
 Em estudos transversais faz-se uma amostra aleatória de toda a população 
de interesse num determinado local e período de tempo, para depois se observar 
a prevalência de um determinado evento(1). Neste caso, pode-se fazer uso dos 
modelos ordinais quando se intenta categorizar a resposta de interesse em mais 
de dois níveis, segundo uma sequência lógica ordinal. 
 Para ilustrar a aplicação do uso de modelos ordinais em um estudo 
transversal, utilizaram-se os dados a seguir. 
5.1 Criadouros de mosquito no Distrito Sul de Campinas, SP. 
As informações sobre criadouros de mosquito utilizadas são provenientes de 
um estudo caso-controle sobre dengue no Distrito Sul de Campinas(57). Com o 
intuito de verificar a prevalência de criadouros de mosquitos na população, 
consideramos apenas os controles do estudo citado. 
Estes controles foram coletados aleatoriamente de um registro universal de 
domicílios desse local. Através de entrevistas e inspeções peridomiciliares, 727 
domicílios foram estudados dentre toda a população (74228 domicílios). 
A análise destes dados tem por objetivo determinar a prevalência de 
criadouros em potencial para o mosquito Aedes aegypti na região de estudo, visto 
que a existência destes criadouros garante ao mosquito a possibilidade de 
proliferar, propagando assim a dengue(58, 59). Considerou-se como variável 
resposta o número de criadouros encontrados no domicílio, o qual foi categorizado 
em: muitos criadouros ( 136=1n ), poucos criadouros ( 135=2n ) e nenhum 
criadouro de mosquito ( 456=3n ). O modelo binomial provê medidas que 
comparam as categorias encontrou-se ou não se encontrou criadouros no 
domicílio ou em seu entorno. 
A presença de criadouros no domicílio foi categorizada em muitos ou 
poucos criadouros com o objetivo de destacar áreas que carecem de ações mais 
urgentes e também direcionar estas ações a públicos distintos: domicílios com 
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muitos criadouros de mosquitos são, na maioria das vezes, de indivíduos que 
armazenam material reciclável em suas casas. Os domicílios com poucos 
criadouros caracterizam-se por moradores com pouca informação sobre a dengue 
e as formas de prevenção desta. 
A categoria muitos criadouros indica que foram encontrados mais do que 
dez criadouros no domicílio ou em seu entorno. A classe poucos criadouros indica 
que foram achados de um a dez possíveis criadouros. Esta classificação foi feita 
com base na mediana dos números de criadouros do estudo e a Figura 3 traz a 
distribuição de frequência desta informação. 
Figura 3: Distribuição do número de possíveis criadouros encontrados no Distrito 
Sul de Campinas, 2007. 
A análise espacial foi feita com base nas coordenadas geográficas dos 
domicílios. As variáveis não-espaciais analisadas de forma paramétrica neste 
estudo estão descritas na Tabela 4. 
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Para a análise destes dados utilizou-se os modelos multinomiais politômico, 
cumulativo, de razões sequenciais e de categorias adjacentes (seção 3.1.3), além 
do binomial utilizado para comparação dos resultados.  
Tabela 4: Médias e desvios padrões da escolaridade do chefe de domicílio e 
porcentagens de indivíduos em cada classe por categorias de resposta. 
Criadouros de mosquitos no Distrito Sul de Campinas, 2007. 
 
Figura 4: Distribuição espacial dos domicílios estudados no Distrito Sul de 
Campinas, 2007. A) Pontos onde não se encontrou nenhum criadouro. B) Pontos 
em que se encontrou de um a dez criadouros. C) Pontos onde se encontrou mais 
de dez criadouros. 
   
A análise multinomial ordinal nos dá cinco diferentes tipos de medidas de 
risco provenientes de diversas possíveis estruturas de comparações dos logitos. 
As comprações são as seguintes: 
(1) Muitos criadouros versus pouco ou nenhum criadouro; 
Variáveis (n=136) (n=135) (n=456) (N=727)
Escolaridade do chefe
5,61 ± 3,86 7,62 ± 4,32 8,74 ± 4,54 7,95 ± 4,54
Saneamento Rede 59,56% 81,48% 88,60 % 81,84%
Básico Fossa 30,15% 9,63% 9,43% 13,34%
Céu Aberto 10,29% 8,89% 1,97% 4,81%
Total
do domicílio (anos)
Mais de dez 
criadouros
De um a dez 
criadouros
Nenhum 
criadouro
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(2) Encontrou-se algum criadouro versus nenhum criadouro; 
(3) Poucos criadouros versus nenhum criadouro; 
(4) Muitos criadouros versus poucos criadouros; e 
(5) Muitos criadouros versus nenhum criadouro. 
A primeira comparação é obtida através da estimativa dos primeiros logitos 
dos modelos cumulativo e de razões sequenciais. A segunda, através do segundo 
logito do modelo cumulativo, é similar à obtida pelo modelo binomial. Três 
modelos comparam, no segundo logito, de um a dez criadouros com nenhum 
criadouro: modelo de razões sequenciais, de categorias adjacentes e o politômico. 
A quarta comparação é proveniente do modelo de categorias adjacentes e a 
quinta, do modelo politômico (ambas no primeiro logito). 
5.2 Resultados dos criadouros de mosquitos 
Todas as estimativas obtidas através das análises paramétricas encontram-
se descritas na Tabela 5. 
O estudo binomial mostra que a proteção aumenta conforme o aumento da 
escolaridade do chefe do domicílio (RC=0,93 a cada ano). Também mostra risco 
aumentado para domicílios com fossa (RC=2,8) e esgoto a céu aberto (RC=5,59) 
quando comparados com a rede de esgotos. 
As análises ordinais apontam para uma maior proteção associada ao 
aumento da escolaridade do chefe do domicílio e maior risco associado a 
domicílios sem rede de saneamento básico. O risco de um domicílio que tem 
fossa, em relação ao que tem rede de esgoto, não foi significativo apenas quando 
se compara a presença de poucos criadouros contra nenhum criadouro.  
As análises dos resíduos dos ajustes GAM multinomiais encontram-se no 
Apêndice 10.4 e os mapas das análises espaciais estão na seção a seguir.  
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7). 
Modelo Estrutura das RC RC LI(RC) LS(RC) RC LI(RC) LS(RC) RC LI(RC) LS(RC) AIC
Muitos vs  Poucos ou Nenhum 
criadouro 0,87 0,82 0,91 3,88 2,41 6,23 2,84 1,36 5,92
Muitos ou Poucos vs  Nenhum 
criadouro 0,92 0,88 0,95 2,10 1,35 3,29 4,55 2,07 10,03
Muitos vs  Poucos ou Nenhum 
criadouro 0,88 0,83 0,92 3,56 2,20 5,75 2,83 1,35 5,93
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,96 0,91 1,00 0,98 0,50 1,90 4,13 1,67 10,18
Muitos vs  Poucos criadouros 0,91 0,86 0,97 3,58 1,78 7,20 1,21 0,52 2,83
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,95 0,91 1,00 0,99 0,51 1,92 4,16 1,69 10,28
Muitos vs  Nenhum criadouro 0,87 0,82 0,91 3,54 2,13 5,86 5,06 2,07 12,34
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,95 0,91 1,00 0,99 0,51 1,92 4,16 1,69 10,28
Binomial
Muitos ou Poucos vs  Nenhum 
criadouro 0,92 0,88 0,95 2,13 1,36 3,33 4,55 2,06 10,03 905,43
Muitos vs  Poucos ou Nenhum 
criadouro 0,89 0,85 0,92 4,78 3,30 6,93 3,88 2,15 7,00
Muitos ou Poucos vs  Nenhum 
criadouro 0,92 0,91 0,94 2,20 1,96 2,47 2,79 2,45 3,17
Muitos vs  Poucos ou Nenhum 
criadouro 0,89 0,86 0,92 7,43 5,58 9,90 10,88 7,87 15,05
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,95 0,92 0,99 1,51 0,92 2,46 5,71 3,68 8,85
Muitos vs  Poucos criadouros 0,92 0,88 0,95 6,23 4,61 8,43 5,02 3,64 6,94
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,95 0,92 0,98 1,52 0,93 2,50 6,17 1,97 9,57
Muitos vs  Nenhum criadouro 0,88 0,85 0,91 8,21 6,17 10,92 25,15 18,36 34,45
Poucos vs  Nenhum criadouro 0,95 0,92 0,99 1,49 0,92 2,44 5,81 3,75 8,99
Binomial
Muitos ou Poucos vs  Nenhum 
criadouro 0,93 0,91 0,95 2,80 2,27 3,45 5,59 4,49 6,95 883,3
AIC: Critério de Infomação de Akaike; vs : versus.
RC: Razão de Chances; LI: 95% Limite Inferior; LS: 95% Limite Superior.
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Análises espaciais 
A Figura 5 mostra as análises espaciais obtidas através de modelos 
semiparamétricos para os ajustes multinomiais e para o binomial.  
Ao se observar os riscos espaciais relacionados a muitos criadouros nota-
se duas áreas de maior risco significativo, uma a nordeste (NE) e outra a leste (L) 
e uma área de proteção no centro da região norte (N). Estas áreas podem ser 
notadas ao se estudar o risco de muitos criadouros versus pouco ou nenhum 
criadouro que no modelo cumulativo chega a RRmáx(NE)=1,2, RRmáx(L)=2,8 e  
RRmáx(N)=0,6 (Figura 5A) e no modelo de razões sequenciais tem-se os valores 
RRmáx(NE)=4, RRmáx(L)=1,6 e o RRmáx(N)=0,2 (Figura 5C). Pode-se ainda estudar 
o risco de encontrar domicílios com muitos criadouros comparado ao risco de se 
encontrar poucos criadouros o qual é ajustado pelo modelo de categorias 
adjacentes e pode ser visto na Figura 5E em que observa-se os valores 
RRmáx(NE)=4, RRmáx(L)=2,2 e  RRmáx(N)=0,2 ou pode-se comparar este risco ao 
de não encontrar nenhum criadouro, como se vê na Figura 5G do modelo 
politômico onde observa-se que RRmáx(NE)=6, RRmáx(L)=1,2 e  RRmáx(N)=0,2.  
A Figura 5B provê uma análise espacial similar à da análise binomial, pois 
neste logito do modelo cumulativo tem-se o risco de muitos ou poucos criadouros 
versus nenhum criadouro, e vê-se uma área de risco significativo ao norte 
(RRmáx=2,3).  
Para o estudo do risco de se encontrar poucos criadouros em relação a 
nenhum criadouro, três modelos provêem esta medida, que são os modelos de 
razões sequenciais (Figura 5D), de categorias adjacentes (Figura 5F) e o 
politômico (Figura 5H). Nestas análises observa-se uma área associada à maior 
proteção ao norte (RRmáx=0,6) e outra, associada à maior risco, no centro da 
região de estudo (RRmáx=2). 
 A Figura 5G ainda mostra uma área em que as estimativas foram 
significativas e mostraram uma associação de risco no centro-oeste da região de 
estudo (RRmáx=1,4), a qual não havia aparecido nas demais análises. 
A análise binomial destacou apenas uma pequena área associada à maior 
proteção no centro da região norte do distrito estudado (Figura 5I, RCmáx=0,3). 
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Figura 5: Distribuição espacial do risco relativo (RR) ajustado de criadouros de 
mosquitos em potencial no Distrito Sul de Campinas, 2007. Modelos multinomiais 
cumulativo (A e B), de razões sequenciais (C e D), de categorias adjacentes (E e 
F), politômico (G e H) e modelo binomial (I). 
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5.3 Discussão sobre os resultados dos criadouros de mosquitos 
Em estudos transversais em que a variável resposta de interesse segue 
uma distribuição de probabilidade multinomial e que as categorias desta resposta 
seguem uma ordem lógica é preciso escolher qual dos modelos ordinais ajustará 
melhor os dados. Nesse estudo utilizaram-se quatro modelos logísticos - o 
politômico, o de categorias adjacentes, o de razões sequenciais e o cumulativo -, 
entretanto isso só foi realizado para exemplificar as variadas estruturas de logitos 
e comparar os resultados encontrados com cada uma delas. 
Para que um pesquisador escolha qual destes modelos lhe servirá melhor, 
é preciso observar se seus dados permitem que se acumulem categorias ou não 
durante o ajuste. 
Se o objetivo do estudo é observar o risco associado a categorias 
específicas desta resposta, então o ideal é não acumula-las e, neste caso, sugere-
se dois modelos: o politômico e o de categorias adjacentes. Destes dois, o 
politômico é a escolha ideal quando se deseja fixar uma das categorias como 
referência para todas as demais comparações para, por exemplo, se ter 
resultados comparáveis com o que já existe na literatura; caso contrário, o de 
categorias adjacentes é mais indicado porque compara entre si situações mais 
similares.  
Se, por outro lado, não se tem objeções quanto ao acúmulo de categorias, 
o modelo logístico cumulativo é a melhor escolha porque, ao utilizar todos os 
dados no ajuste de cada logito, provê estimativas mais consistentes, razões de 
chances com intervalos de confiança menos amplos e análises espaciais com 
menores efeitos de borda. 
O modelo de razões de chance é uma opção que visa equilibrar a escolha 
entre um modelo consistente, porque também acumula algumas categorias, e a 
provisão de riscos específicos para uma categoria da variável resposta, se 
assimilando ao modelo de categorias adjacentes. 
No estudo dos criadouros de mosquitos observou-se que o modelo 
cumulativo foi o que proveu o menor valor do Critério de Informação de Akaike 
(AIC) dentre os modelos multinomais, indicando que foi o mais bem ajustado. Ao 
se inserir o ajuste do risco espacial nos modelos de razões sequenciais, de 
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categorias adjacentes e o politômico, estes mostraram certa instabilidade nas 
estimativas das razões de chances. Observa-se tal instabilidade nos intervalos de 
confiança associados à variável saneamento básico, pois ficarem muito amplos (o 
risco para domicílios com esgoto a céu aberto variou de 7,87 a 15,05 no modelo 
de razões sequenciais; de 1,97 a 9,57 no de categorias adjacentes; e de 18,36 a 
34,45 no politômico). 
Entretanto, se o objetivo desta análise fosse encontrar riscos específicos de 
cada categoria de resposta sem acumulá-las, o modelo que melhor ajustou esses 
dados foi o de categorias adjacentes. Apesar de indicar o maior valor de AIC, este 
modelo proveu as estimativas de razões de chance mais consistentes e as 
análises espaciais de risco foram semelhantes às dos modelos de razões 
sequenciais e politômico.    
Pode-se notar que, mesmo com várias opções de modelos, quando se 
confrontam os logitos que a mesma estrutura de comparação, os valores 
estimados são bem próximos. 
Por não se encontrar outros estudos específicos sobre possíveis criadouros 
de mosquitos, não se pode comparar os resultados encontrados aqui com a 
literatura, mas pode-se notar que, na análise paramétrica, todas as comparações 
dos modelos multinomiais seguiram a mesma direção que os resultados 
encontrados na análise binomial, porém com diferentes magnitudes. 
Os modelos indicam proteção associada a aumento da escolaridade do 
chefe domiciliar e risco associado a não possuir rede de saneamento básico. 
Entretanto, a proteção para a escolaridade é maior nas comparações com 
domicílios em que se encontraram muitos possíveis criadouros e o risco associado 
às casas com fossa em relação às com rede de saneamento básico, quando 
comparados muitos contra poucos criadouros não foi significativo. 
Apenas 35 domicílios do estudo possuíam esgoto a céu aberto(57), algo que 
resulta em estimativas com grande variabilidade (intervalos de confiança amplos), 
principalmente nas análises multinomiais, em que há também a estratificação da 
variável resposta. 
Nas análises espaciais as áreas com riscos significativos aparecem apenas 
nas análises multinomiais, as quais apontam regiões específicas de ação: ao 
centro e a noroeste do Distrito Sul de Campinas. 
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6. Discussão Geral 
Este trabalho apresentou uma série de maneiras de se estimar a 
distribuição espacial do RR, ajustada a outras covariáveis do estudo, quando a 
resposta é multinomial, seja nominal ou ordinal. A escolha por uma das análises 
propostas é discutida na literatura(32, 33) e a seção 5.3 a complementa para o caso 
específico dos estudos epidemiológicos.  Os pesquisadores que desejarem fazer 
uso destas ferramentas ainda precisam buscar selecionar a alternativa que melhor 
corresponde a seus pressupostos e objetivos iniciais. 
O fato de neste trabalho terem sidas desenvolvidas todas as funções 
necessárias para a análise espacial de dados epidemiológicos com resposta 
multinomia em um software-livre permite que outros epidemiologistas apliquem
este método a seus estudos, quando apropriado. 
Por exemplo, Shimakura et al.(11) analisam a distribuição espacial da 
mortalidade infantil em Porto Alegre através de mapas específicos para 
mortalidade infantil neonatal e pós-neonatal e comparando-as à população sob 
risco no período em que ocorreram os óbitos. Esse é um caso em que se poderia 
ter utilizado o ajuste de um GAM multinomial politômico, ao invés de se ajustarem 
dois GAM binomiais, como os pesquisadores fizeram. 
O estudo de coorte de Ballester et al.(4), poderia subclassificar a poluição do 
ar em diferentes níveis de exposição e utilizar um GAM ordinal em sua análise 
espacial, tornando as informações que obteve mais específicas. 
Os estudos sobre a distribuição espacial da dengue conduzidos por Braga 
et al.(6) e Honório et al.(9) poderiam ter subclassificado a dengue através de seus 
diferentes sorotipos e Carvalho et al.(7), que estudou a distribuição espacial de 
traumas dentais, poderia especifica-los subdividindo a resposta por tipo de trauma 
dental e utilizar um GAM politômico para a análise espacial. 
Quanto às discussões específicas sobre os resultados das análises de 
dados de estudo caso-controle e de estudo transversal, estas se encontram nas 
seções 4.3 e 5.3, respectivamente. 
Destaca-se a importância da precaução no uso de processos de pós-
estratificação, que ocasionalmente resultam em algumas categorias com um 
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número de indivíduos não representativo ou mesmo em amplos intervalos de 
confiança, seja para a análise paramétrica ou para a espacial. Vê-se como 
exemplo as análises paramétricas do esgoto a céu aberto, no estudo de 
criadouros de mosquitos (seção 5.3), e no estudo da interação entre possuir 
carteira de trabalho e ter direitos trabalhistas, no estudo dos acidentes de trabalho 
(seção 4.3). 
Sugere-se, em estudos onde se tem por objetivo considerar um desfecho 
com mais de duas categorias, incluírem no planejamento destes o tipo de análise 
que se deseja fazer. Isso facilitaria na escolha de um desenho de estudo 
adequado ao tipo de análise (ordinal ou com um grupo de referência) e se evitaria 
os problemas de pós-estratificação da variável resposta, pois pode haver um 
planejamento amostral que garanta um número mínimo de indivíduos em cada 
categoria de resposta. 
Em relação às analises dos dados reais de acidentes de trabalho e de 
criadouros de mosquitos, espera-se contribuir para futuras ações de intervenção 
na área da saúde. Em razão dos mapas apresentarem áreas específicas de risco 
para cada tipo de desfecho, as ações podem ser orientadas de forma a 
estabelecer prioridades, tendo-se a opção de escolher áreas em que o risco da 
doença foi mais alto ou áreas de risco para casos mais graves. Pode-se também 
agir de acordo com a realidade de cada área, como no caso dos trabalhadores, a 
ação em distritos industriais pode ser diferente da ação que se planeja para uma 
área comercial da cidade. 
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7. Conclusão 
Os mapas de risco analisados nos Capítulos 4 e 5 ilustram a riqueza das 
análises espaciais multinomiais no entendimento do fenômeno estudado. Pois, 
tanto no estudo dos dados de acidentes de trabalho, quanto no estudo de 
possíveis criadouros de mosquito, os resultados obtidos com as análises espaciais 
multinomiais trouxeram informações diferentes das obtidas somente pela análise 
multinomial paramétrica ou pela análise espacial binomial, considerados métodos 
usuais.  
A análise multinomial, ainda que se observarmos somente os modelos 
paramétricos, permite formular hipóteses mais precisas do que apenas com as 
análises binomiais. Nos estudos dos acidentes de trabalho, no modelo multinomial 
aparecem novas relações que no binomial não haviam surgido, como o risco para 
quem não trabalha em ambiente doméstico e algumas novas interações. Para os 
criadouros de mosquitos, alterou-se a grandeza dos valores de risco e proteção 
encontrados com o modelo binomial. 
Quanto à distribuição do risco no espaço, no estudo dos acidentes de 
trabalho, a análise espacial multinomial especificou a que tipo de caso as áreas de 
risco, primeiramente encontradas no modelo binomial, estavam associadas. No 
estudo dos criadouros, tal análise destacou áreas que no estudo dicotômico não 
haviam aparecido, como as áreas de risco ao centro e a noroeste da região de 
estudo. 
Esse trabalho cobre todos os objetivos iniciais e apresenta de forma 
completa e minuciosa o método desenvolvido e a forma de aplicá-lo e interpretar 
seus resultados, bem como discute a adequação de cada um a alguns dos 
estudos epidemiológicos. 
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NÃO
PRECARIZADOFORMAL
Salário/Férias/13º ?
SIM 
NÃO 
SIM 
CTPS ?
SIM Na rua ?
Terceirizado ?
NÃO 
SIM Doméstico ?
NÃO 
NÃO 
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10. Apêndices 
10.1 Obtenção dos valores de p, z e w para o ajuste dos Modelos Aditivos 
Generalizados com resposta multinomial 
Foi necessário obter, para cada um dos modelos multinomiais propostos, 
medidas definidas em Hastie e Tibshirani(3) (página 138) e tidas como 
indispensáveis para este tipo de ajuste dos modelos aditivos generalizados. Tais 
medidas estão apresentadas no Quadro 1, no item 4.3 do Capítulo 4 desta tese, 
mas foram obtidas como se segue abaixo.  
Parte-se da definição da variável dependente ajustada (z) e dos pesos (w) 
definidos como ( )
0
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
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η   , respectivamente, sendo V a 
variância de Y em µ e η, o preditor linear de cada modelo. 
Aqui será mostrada também a forma de obtenção das probabilidades à partir 
dos logitos estimados em cada modelo. 
Para se ter acesso à álgebra necessária à obtenção de cada uma destas 
medidas, optou-se por demonstrá-las como se segue: 
Modelo Politômico (ou polytomous logistic model): 
 Neste caso, considere o preditor linear: 
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

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lnη
, 1,,2,1 −= rj K
onde pj é a probabilidade de um determinado evento ter resposta j, dadas as 
covariáveis incluídas no modelo. 
Daí, tem-se que a derivada de ηj em relação a pj é dada por: 
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À partir de pr, para obter os demais valores de p, sabendo que ( )
r
j
j p
p
=ηexp , 
1,,2,1 −= rj K , basta: 
( ) rjj pp ×= ηexp , 1,,2,1 −= rj K . 
Modelo Cumulativo (ou cumulative model): 
Para esse modelo temos o preditor linear: 
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onde pj é a probabilidade de um determinado evento ter resposta j, dadas as 
covariáveis incluídas no modelo. 
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Daí, tem-se que a derivada de ηj em relação a pj é dada por: 
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Tendo todas as r-1 probabilidades, obtem-se pr da seguinte maneira: 
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r
r
m
m
r p
p
1
1
1 lnη , temos que ( )1
1
1
exp
−
−
=
∑
=
r
r
m
m
r
p
p
η
. 
Modelo de Razões Contínuas (ou continuation-ratio model): 
O preditor linear destes modelo é: 












=
∑
+=
r
jl
l
j
j
p
p
1
lnη , 1,,2,1 −= rj K
onde pj é a probabilidade de um determinado evento ter resposta j, dadas as 
covariáveis incluídas no modelo. 
Daí, tem-se que a derivada de ηj em relação a pj é dada por: 
jr
jl
l
r
jl
l
j
r
jl
l
j
j
p
p
p
p
p
p
1
2
1
11
=








×=
∂
∂
∑
∑∑
+=
+=+=η , 1,,2,1 −= rj K
Dessa forma,  
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j
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ij
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p
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−
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
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
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∂
∂
−+= η
η
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0
00    , 1,,2,1 −= rj K
E ( ) ( )
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−
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

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
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
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



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
∂
∂
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−
1
11
2
0
2
0
1 η , por tanto,  
( )j
j
i
i p
p
w
w
−
==
− 1
1
1
 , 1,,2,1 −= rj K . 
Como este modelo também é cumulativo num certo sentido, também é 
necessário um processo sequencial para a obtenção dos p´s partindo-se de um 
valor inicial, que neste caso também será p1: 












=
∑
=
r
m
mp
p
2
1
1 lnη , onde, substituindo-se (ii), tem-se igual resultado ao modelo 
cumulativo: 
( )
1
1
1 1
exp
p
p
−
=η , em que, isolando-se o p1, tem-se que 
( )
( )1
1
1 exp1
exp
η
η
+
=p . 
Como 












=
∑
=
r
m
mp
p
3
2
2 lnη , de (iii) temos, ao isolar p2 e conhecendo-se p1 e η2
que  
( )
( ) ( )12
2
2 1exp1
exp pp −×
+
=
η
η
. 
Os demais p´s são obtidos de maneira análoga pelo processo: 
( )
( ) 




−×
+
= ∑
−
=
1
1
1
exp1
exp j
m
m
j
j
j pp η
η
, 1,,2 −= rj K . 
Para obtenção de pr, tendo os demais valores de p, como 





=
−
−
r
r
r p
p 1
1 lnη , 
que: 
( )1
1
exp
−
−
=
r
r
r
pp
η
. 
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Modelo de Categorias Adjacentes (ou adjacent-category logistic model): 
 Neste caso, considere o seguinte preditor linear: 








=
+1
ln
j
j
j p
pη , 1,,2,1 −= rj K
onde pj é a probabilidade de um determinado evento ter resposta j, dadas as 
covariáveis incluídas no modelo. 
Daí, tem-se que a derivada de ηj em relação a pj é dada por: 
( ) jj
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++η
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( )j
j
i
i p
p
w
w
−
==
− 1
1
1
 , 1,,2,1 −= rj K . 
A obtenção dos valores de p neste caso é um pouco mais complicada que 
nos demais modelos, pois para cada valor considera-se todos os η estimados. 
Partindo da ideia de que ( )
r
r
r p
p 1
1exp −− =η ; 
( ) ( )
r
r
r
r
r
r
rr p
p
p
p
p
p 2
1
21
21 expexp −
−
−−
−−
=×=× ηη ; 
...; ( )
r
r
m
m
r
m
m p
p11
1
1
1
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




= ∑∏ −
=
−
=
ηη .  
Juntando isso ao fato de que se r
r
m
m pp −=∑
−
=
1
1
1
, então 
r
r
r
r
m
m
p
p
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=
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1
1
1 , temos 
que: 
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Como 
r
j
r
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m p
p
=







∑
−
=
1
exp η , 1,,2,1 −= rj K , obtem-se os demais valores de p da 
seguinte maneira: 
r
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= ∑
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exp η , 1,,2,1 −= rj K . 
10.2 Solução para obter o risco relativo espacial na análise cumulativa.  
Seja r  o número de categorias da variável reposta. 
Considere 3=r : 
Seja ( ) ( )( )uxux ,ˆexp, ijij ρϕ = , da equação (9), temos que: 
( ) ( )( ) ( )uxux
uxux
,ˆ,ˆ
,ˆ,
3322
11
1 λλ
λϕ
qq
q
+
= , equivalente a  
( ) ( ) ( ) ( ) ( )uxuxuxuxux ,ˆ,,ˆ,,ˆ 33122111 λϕλϕλ qqq += , multiplicando os dois lados por 
( )ux,2ϕ , 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )uxuxuxuxuxuxuxux ,ˆ,,,ˆ,,,ˆ, 33122212112 λϕϕλϕϕλϕ qqq +=  (i) 
e 
( ) ( ) ( )( )ux
uxuxux
,ˆ
,ˆ,ˆ,
33
2211
2 λ
λλϕ
q
qq +
= , equivalente a 
( ) ( ) ( ) ( )uxuxuxux ,ˆ,,ˆ,ˆ 3322211 λϕλλ qqq =+ , multiplicando os dois lados por 
( )ux,1ϕ , 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )uxuxuxuxuxuxux ,ˆ,,,ˆ,,ˆ, 3321221111 λϕϕλϕλϕ qqq =+  (ii) 
Subtraindo (ii) de (i), temos: 
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( ) ( )[ ] ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )uxuxuxuxuxuxuxux ,ˆ,,,ˆ,,ˆ,, 22212211112 λϕϕλϕλϕϕ qqq =−− , igual a 
( ) ( ) ( )[ ] ( ) ( ) ( ) ( )[ ]21221211121 ,,,,ˆ,,,ˆ qqqq uxuxuxuxuxuxux ϕϕϕλϕϕλ +=− , equivalente 
a 
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De ( )ux,2ϕ , temos: 
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 (iv). 
Para obter os riscos relativos espaciais estimados, a partir de (iii) e (iv): 
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Considere agora 4=r
Seja ( )( )ux,ˆexp ii ρϕ =  e ( )ux,ii λλ ˆˆ = , da equação (9), temos que: 
),(ˆ),(ˆ),(ˆ
),(ˆ),(
443322
11
1 uxuxux
uxux
λλλ
λϕ
qqq
q
++
= ; 
),(ˆ),(ˆ
),(ˆ),(ˆ),(
4433
2211
2 uxux
uxuxux
λλ
λλϕ
qq
qq
+
+
= ;
),(ˆ
),(ˆ),(ˆ),(ˆ),(
44
332211
3 ux
uxuxuxux
λ
λλλϕ
q
qqq ++
=
De maneira equivalente; 
),(ˆ),(),(ˆ),(),(ˆ),(),(ˆ 44133122111 uxuxuxuxuxuxux λϕλϕλϕλ qqqq ++= ; 
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),(ˆ),(ˆ),(ˆ),(ˆ 4423322211 uxuxuxux λϕλϕλλ qqqq ++−= ; 
),(ˆ),(ˆ),(ˆ),(ˆ 443332211 uxuxuxux λϕλλλ qqqq +−−= . 
Que é igual a: 
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, daí temos três 
equações com três incógnitas, o que se resume ao sistema linear: 
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
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
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, 
Como as razões amostrais e os valores exponenciais dos logitos ajustados 
pelo modelo GAM são sempre positivos, garante-se que este sistema tem solução 
única. 
Para valores de r  acima de quatro pode-se seguir o mesmo raciocínio 
utilizado para r=3 e r=4. 
10.3 Análises de resíduos dos acidentes de trabalho.  
Com base nas medidas definidas na seção 4.7 sobre os resíduos de 
Pearson e resíduos deviance para GAM multinomiais, obtemos, para as análises 
dos acidentes de trabalho, os gráficos apresentados nas Figuras 6 a 9. 
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Figura 6: Análise dos resíduos do modelo binomial apenas com informação 
espacial dos acidentes de trabalho em Piracicaba, 2007. 
Figura 7: Análise dos resíduos do modelo binomial semiparamétrico dos acidentes 
de trabalho em Piracicaba, 2007. 
81
Figura 8: Análise dos resíduos do modelo multinomial apenas com informação 
espacial dos acidentes de trabalho em Piracicaba, 2007. A) Logito entre acidentes 
leves e controles. B) Logito entre acidentes graves e controles. 
A) 
B) 
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Figura 9: Análise dos resíduos do modelo multinomial semiparamétrico dos 
acidentes de trabalho em Piracicaba, 2007. A) Logito entre acidentes leves e 
controles. B) Logito entre acidentes graves e controles. 
A) 
B) 
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10.4 Análises de resíduos dos criadouros de mosquitos.  
Para o estudo dos ciadouros de mosquitos, os gráficos com as análises de 
resíduos dos GAM multinomiais estão nas Figuras 10 a 14. 
Figura 10: Análise dos resíduos do modelo binomial semiparamétrico de possíveis 
criadouros de mosquito no Distrito Sul de Campinas, 2007.  
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Figura 11: Análise dos resíduos do modelo cumulativo semiparamétrico de 
possíveis criadouros de mosquito no Distrito Sul de Campinas, 2007. 
A) [ ]( )1logito ≤YP
B) [ ]( )2logito ≤YP
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Figura 12: Análise dos resíduos do modelo de razões sequenciais 
semiparamétrico de possíveis criadouros de mosquito no Distrito Sul de 
Campinas, 2007. 
A) [ ]( )1|1logito ≥= YYP
B) [ ]( )2|2logito ≥= YYP
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Figura 13: Análise dos resíduos do modelo de categorias adjacentes 
semiparamétrico de possíveis criadouros de mosquito no Distrito Sul de 
Campinas, 2007. 
A) [ ] [ ]( )2/1log == YPYP
B) [ ] [ ]( )3/2log == YPYP
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Figura 14: Análise dos resíduos do modelo politômico semiparamétrico de 
possíveis criadouros de mosquito no Distrito Sul de Campinas, 2007. 
A) [ ] [ ]( )3/1log == YPYP
B) [ ] [ ]( )3/2log == YPYP
88
10.5 Referências de artigos relacionados a esta tese.  
Estão listados aqui apenas artigos com participação da autora desta tese 
que, de alguma forma, estão relacionados ao conteúdo desta.  
Mafra ACCN, Nucci LB, Cordeiro R, Stephan C. Estudo caso-controle com 
resposta multinomial: uma proposta de análise. Cadernos de Saúde Pública 2010; 
26(3):451-459. 
Cordeiro R, Donalisio MR, Andrade VR, Mafra ACCN, Nucci LB, Brown JC, 
Stephan C. Spatial distribution of the risk of dengue fever in southeast Brazil, 
2006-2007. BMC Public Health 2011; 11:355. 
